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基于改进YOLOv5s的电力作业人员安全帽
检测算法研究
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摘 要:传统的电力施工现场安全帽检测算法的网络计算复杂度高、在复杂场景下对于远处目标和密集群体存在漏检等问

题,提出一种改进后的轻量化YOLOv5s-GCAE算法,主干网络首先用GhostNet网络中的深度可分离卷积GhostConv,以此

降低网络的计算量和参数量。其次在特征提取阶段中嵌入CA注意力机制,填补了引入轻量化网络时精度的缺失。引入自适

应空间特征融合(ASFF)网络以有效融合多尺度特征,提高模型丰富的语义特征表示使网络更好的适应复杂的电力施工现

场。最后引入损失函数EIOU,促使网络专注于高质量的锚点以提升在复杂场景下安全帽检测精度。构建了一个包含开源图

片和自行收集的图片共9
 

326张的安全帽佩戴检测数据集。实验结果表明,该算法的安全帽检测准确率为93.4%,比

YOLOv5s算法高2.1%,符合电力场景下安全帽检测的精度要求。
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Abstract:
 

The
 

traditional
 

network
 

calculation
 

complexity
 

of
 

the
 

safety
 

helmet
 

detection
 

algorithm
 

at
 

the
 

power
 

construction
 

site
 

is
 

high,
 

and
 

there
 

are
 

problems
 

such
 

as
 

missing
 

detection
 

for
 

distant
 

targets
 

and
 

dense
 

groups
 

in
 

complex
 

scenarios.This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

lightweight
 

YOLOv5s-GCAE
 

algorithm,
 

in
 

which
 

the
 

backbone
 

network
 

first
 

uses
 

the
 

deep
 

separable
 

convolutional
 

GhostConv
 

in
 

the
 

GhostNet
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

computation
 

and
 

parameters
 

of
 

the
 

network.
 

Secondly,
 

the
 

CA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

which
 

fills
 

the
 

lack
 

of
 

accuracy
 

when
 

introducing
 

lightweight
 

networks.
 

The
 

ASFF
 

network
 

is
 

introduced
 

to
 

effectively
 

fuse
 

multi-scale
 

features,
 

improve
 

the
 

rich
 

semantic
 

feature
 

representation
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

make
 

the
 

network
 

better
 

adapt
 

to
 

complex
 

power
 

construction
 

sites.
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

EIOU
 

is
 

introduced
 

to
 

promote
 

the
 

network
 

to
 

focus
 

on
 

high-quality
 

anchor
 

points
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

helmet
 

detection
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

safety
 

helmet
 

wearing
 

detection
 

dataset
 

containing
 

9
 

326
 

open-source
 

images
 

and
 

self-collected
 

images
 

is
 

constructed.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

safety
 

helmet
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

93.4%,
 

which
 

is
 

2.1%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

YOLOv5s
 

algorithm,
 

which
 

meets
 

the
 

accuracy
 

requirements
 

of
 

safety
 

helmet
 

detection
 

in
 

power
 

scenarios.
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0 引 言

随着我国新能源电力建设进入新的高峰期,现场管理

和安全规范方面存在的安全问题日益突出[1],给作业人员

带来不可预计的损害,其中安全帽佩戴不良行为造成事故

数排在首位[2]。据调查显示,大量电力工程现场每年都会
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因为未佩戴安全帽、安全帽佩戴不规范而发生意外[3]。
安全帽作为高效的防护工具,可以在发生危险事故时

将头部受到的损伤最小化,以达到保护电网人员安全的目

的。目前实际中的安全帽检测大多靠着人眼监督,可是持

续高强度的人工监督极易让监管人员视觉疲劳从而做出

误判,因此使用人工监督的监控方式已经落后于时代。为

了解决人工检测效率低、成本高等问题,有效防止事故的

发生,通过结合计算机视觉的目标检测技术则是更加高效

快捷的。
国内外许多学者开始对安全帽检测开展研究,最早人

们通过在安全帽上嵌入各类传感器,然后按照传感器信息

检测工人是否佩戴安全帽。文献[4]在安防装备上应用了

射频识别技术(radio
 

frequency
 

identification,RFID),并设

计了移动射频识别装置。但是此检测对于外部设备的依

赖性,使得该技术很难被实施。为了解决这一问题,基于

机器学习的检测方法被提出。Doungmala等[5]结合了两

种安全帽检测技术,首先使用了哈尔特征来检测安全帽区

域,然后应用霍夫变换分别检测安全帽的全部和1/2[6]。
相较于传感器检测,其避免了对设备的依赖性,但要手工

设计特征,容易因复杂环境导致检测效果不佳,适应环境

的泛化能力较差。
随着基于深度学习的发展,研究人员开始将机器学习

和图像处理作为安全帽识别的应用技术。2014年,Gir-
shick等[7-9]陆续提出了区域卷积神经网络(region-based

 

CNN,R-CNN)、快速的基于区域的卷积神经网络(fast
 

re-
gion-based

 

CNN,Fast
 

R-CNN)和更快速的基于区域的卷

积神经网络(faster
 

region-based
 

CNN,Faster
 

R-CNN)网
络,并分别在PASCAL

 

VOC2007数据集上进行验证,检
测结果的实际效果将得到显著提升。这些模型还把自动

提取特征框的方式从选择性搜索逐步变化到区域建议网

络,从而摆脱了传统的手工提取特征方法。2015年,Red-
mon等[10]提出了一阶段检测模型(you

 

only
 

look
 

once,

YOLO),该网络模型首次将检测任务抽象为回归问题,避
免了以往R-CNN系列回归模型中将检测任务拆分成两步

走的复杂繁琐的操作。
文献[11]从背景干扰性方面角度考虑,对安全帽的实

时检测进行分析,提出一种基于 YOLO架构用于安全帽

的实时检测。文献[12]将YOLOv4网络中的特征金字塔

部分运用深度可分离卷积替换,获得具有多个不同多维尺

度的特征数据的网络特征图,以此来降低模型体积。文

献[13]在YOLOv3的基础上,加入多尺度自注意力机制;
文献[14]在YOLOv4网络中引入卷积注意力模块(convo-
lutional

 

block
 

attention
 

module,CBAM)[15]来增强对安全

帽信息的获取。文献[16]针对安全帽尺寸不一的问题,在
YOLOv5s网络中利用K-means++算法,将已经设计好

的模型先验框尺寸与其所对应的特征层进行匹配,再将多

光谱通道注意力模块融入到特征提取网络,使其可以自主

地学习各个通道的权重,但是由于增加了模型的参数,模

型的可移植性变的较差。文献[17]在YOLOv5的主干网

络中添加坐标注意力机制,并且在特征融合模块加入加权

双向特征金字塔网络结构,实现双向跨度尺度连接和加权

特征融合。目前轻量化网络发展较为成熟,其中有 Mo-
bileNetV3系列[18]和 EfficientNetLite系列[19],旷世科技

的 ShuffleNet 系 列[20],华 为 的 GhostNet[21] 等。 文

献[22-23]将YOLOv5s主干网络替换成 MobileNetV3来

进行特征提取,并与注意力机制结合的方式来实现轻量化

的YOLOv5s研究,但对于检测平均精度却没有很好的顾

及。文献[24]提出一种基于YOLOv5s的检测方法,使用

K-means方法重新设计先验框的大小,在结构模型中加入

小的目标检测层,最后又引入了注意力机制。
针对电力施工现场安全帽检测算法的网络计算复杂

度高、远处小目标和密集群体存在漏误检等以及工程中需

求实时性检测的问题,本文从YOLOv5s算法的基础上进

行改进。主干网络首先用GhostNet网络中的深度可分离

卷积GhostConv,以此降低网络的计算量和参数量。在特

征提取阶段中嵌入CA注意力机制,可以在一定程度上提

高模型的特征表达能力,增强对小目标的信息获取能力,
填补了引入轻量化网络时精度的缺失。引入自适应空间

特征融合(ASFF)网络以有效融合多尺度特征,提高模型

丰富的语义特征表示使网络更好的适应复杂的电力施工

现场诸如变电站、电力生产建设等各类现场和工况。由于

不同工作人员的脑部结构具有差异性,因此最后引入损失

函数EIOU,促使网络专注于高质量的锚点以提升在复杂

场景下安全帽检测精度。多方面采取电力作业现场的数

据集进行检测,在不影响检测速度的同时,有效的加快检

测精度,使其在小目标和密集目标方面进一步提升检测

效果。

1 YOLOv5算法
 

YOLOv5目标检测官方发布了4个网络模型,其网络

模 型 可 分 为 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和

YOLOv5x。其中里面最基础的网络是YOLOv5s,算法框

架如图1所示。

1.1 输入端
输入端的信息主要为原始图像RGB三通道信息,包

括马赛克增强、自适应计算锚、自适应缩放图像3个部分,
经过随机缩放、随机裁剪、随机排布等方式对输入的图像

进行拼接,Mosaic图像数据增强将4张照片用随机方式排

列和拼接出去的算法来进行图像数据的整合,从而使得新

算法对小目标检测更加精准;YOLOv5s会基于这些参数,
开启一种自适应的锚框匹配计算,在各个类型的训练集

中,计算出最优的真实锚框值,并且该网络基于原来的锚

框输出一个预测框,然后对比预测框和每个真实框之间的

差异,进而实现快速地对在该迭代网络上提取的图像参数

信息进行逆向优化及更新处理,并且对图像数据也进行了

前期的预处理,使得其处理效果将更能够显著并有利于图
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图1 YOLOv5s结构

像特征数据的提取。

1.2 主干网络

YOLOv5s主干网络的构造主要由CBS、CSP和空间

金字塔池化(SPPF)模块组成,CBS模块是卷积模块、批量

归 一 化 模 块 和 激 活 函 数 的 组 合,激 活 函 数 不 再 是

LeakyReLU,有利于加快模型推理速度。

1.3 Neck模块

Neck模块主要用于将主干提取的特征进行融合,其
包括特征金字塔网络(FPN)和路径聚合网络(PAN),FPN
可以从上到下进行语义信息的传递,主要通过融合高底层

特征以此来提升对小目标物体的检测能力,PAN是一种

基于FPN改进的网络,PAN在FPN的基础上增加了一

个自下向上方向的路径,它能将低层的位置信息有效地传

输到上层,从而实现对不同信息之间进行特征融合,进而

进一步提升密集目标的检测能力,如图2所示。

图2 FPN和PAN结构

1.4 输出端
在输出端,将GIOU函数作为边界框的损失函数,在

目标检测后处理过程中,利用非极大值抑制来对多目标框

进行筛选,通过降低交并比高的检测结果的分类得分来抑

制冗余检测,旨在为每个检测目标保留一个检测结果,去除

那些多余的信息,从而增强多目标和遮挡目标的检测能力。

2 模型的改进和优化

2.1 引入轻量化Ghost网络

GhostNet是由华为诺亚方舟实验室提出的,在卷积

设计过程中,考虑到特征图层会出现大量的冗余信息,会
对实验测评指标带来较大影响。因此尝试用更低复杂度

的成本去获取这些冗余的特征图(feature
 

map),如图3
所示。

图3 卷积对比

图3(a)为普通卷积的过程;图3(b)为GhostNet处理

的过程。在Ghost卷积中,首先选取部分特征图进行卷积

操作,达到减少计算量的作用,然后使用3×3或5×5的

卷积核进行逐通道卷积操作,最后将第1部分作为一份恒

等映射,与第2步的结果进行Concat操作。GhostBottle-
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neck结构如图4所示。

图4 GhostBottleneck结构

1)stride=1,不进行下采样,直接进行两个Ghost卷

积操作;

2)stride=2,进行下采样,多出来一个步长为2的深

度卷积操作,以降低特征图尺寸。
其卷积核心思想就是在少量的非线性的卷积得到的

特征图的基础上,再进行一次线性卷积,以此实现网络模

型的轻量化,本文在主干网络中新融合一种 GhostSPFF
结构,如图5所示。

图5 Ghost
 

SPPF

2.2 CA注意力机制
注意力机制是一种来源于人脑处理视觉信息的方式,

在关注到重要特征的同时,不仅可以抑制和去除不必要的

其他特征,又可以相应地转换图像中的空间信息以提取关

键信息,以此来增强了网络检测小目标的能力。实际电力

施工现场大多为架空线路、变电站、电厂等,考虑到复杂的

背景因素会对安全帽这一小目标造成误检从而影响检测

精度,因此本文添加了注意力机制来缓解这一问题。CA
注意力机制如图6所示。

CA自注意力机制通过精确的位置信息对通道关系和

图6 CA模块结构

长期依赖性进行编码,由Coordinate信息嵌入和Coordi-
nate注意力生成组成:

zh
c(h)=

1
W ∑0≤i<W

xc(h,j) (1)

zw
c(w)=

1
H ∑0≤j<H

xc(j,w) (2)

式中:zc 为第c个通道输出的编码值;w和h为图像的宽和

高。对尺寸为C×H×W 输入特征图Input分别按照X 方

向和Y 方向进行池化,分别生成尺寸为C×H ×1和C×
1×W 的特征图。

对模块生成的两个特征图同时进行一个共享1×1卷

积的变化,然后进行Concat操作:

f =δ(F1([zh,zw])) (3)
式中:f ∈RC/r×(H+W)沿着空间维度,再将f 进行拆分操

作,生成两个独立的张量fh ∈RC/r×H 和fw ∈RC/r×W ,再
分别利用两个1×1的卷积操作统一通道数,再结合sig-
moid激活函数的到最后的注意力向量。

gh =σ Fh fh    (4)

gw =σ Fw fw    (5)
最后关于gh 和gw 输出如下:

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (6)
在特征提取阶段,本文将在GhostConv模块中引入了

CA注意力机制模块,如图7所示,来加强位置信息与安全帽

特征的关联程度,从而提高安全帽在复杂环境下的识别能力。

2.3 ASFF的融合
为了使得模型在特征融合阶段能够更好进行语义信

息的深浅融合,不同于以往基于元素和的方法或级联的多
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图7 Ghost
 

CA融合

层次特征融合的方法,现融入自适应特征融合机制,解决

FPN中多尺度预测时特征层预测目标不一致的问题,提
高FPN形式的模型性能,为了不增加轻量化模型的大小,
在特征融合阶段使用两层ASFF,在输出的第1的第3引

入ASFF,进一步的加强特征提取,如图8所示。

图8 ASFF融合

ASFF使用的是学习对不同语义信息进行权重的融合:

y1
ij =α1

ij 􀱋x1→1
ij +β3ij 􀱋x3→1

ij (7)
式中:α1

ij、β3ij 为来自不同层的权重;􀱋是卷积操作;x1→1
ij 、

x3→1
ij 为来自不同特征图的输出。第1层特征图的方式是

y1
ij,采用相加的方式。并且保证α1

ij+β3ij =1,因此最后的

α1
ij 如下:

α1
ij =

e
α1ij

e
α1ij+e

β
3
ij

(8)

2.4 损失函数的改进
在输出端中,损失函数会对模型进行优化,从而判断

预测数据和期望数据之间的差异,引入的损失函数采用

EIOU,EIOU_Loss包括3个部分,分别为交并比(IOU)
损失、距离损失、高宽损失。

LEIOU=LIOU+Ldis+Lasp=1-IOU+ ρ2(b,bgt)
(wc)2+(hc)2+

ρ2(w,wgt)
(wc)2 +ρ

2(h,hgt)
(hc)2

(9)

式中:wc、hc是预测边界框与真实边界框的最小外接矩形

的宽度和高度。ρ是两点之间的欧氏距离,将纵横比的损

失项拆分成预测的高度之后,分别与最小外接框宽高的差

值,加速了收敛提高回归精度。

3 实验与分析

3.1 数据收集
由于目前还没有电力施工现场的基准数据集,因此本

文通过从网络爬虫截取、开源数据集、自行实景收集的途

径中收集图片,其中包含了不同光照、不同颜色、不同分辨

率的图像共9
 

326张,往数据集中放入了一些不同的礼

帽、草帽、太阳帽等干扰物,并将其划分为“person”类别,
以此来提升模型对干扰物的泛化性。

为了避免在目标检测的训练的过程中,数据因为过少

而存在过拟合现象,导致精度振荡过大。因此本文通过对

部分图片进行增强亮度、对比度增强、水平翻转和随即方

向旋转,本文采用先划分数据集,后扩充,以此避免因为扩

充的数据集重复性过高导致精度不准确的问题。最后通

过LabeLImg软件对所收集照片进标注,格式为XML格

式,本文数据集内的标注被分成“hat”和“person两类。”

3.2 实验环境
实验采用Pytorch学习框架搭建,训练所用硬件平台

配置如表1所示。

表1 实验环境

类别 参数

GPU i7-11700
内存 32

 

GB
CUDA 11.1
Python 3.8
Pytorch 1.9.1

3.3 衡量标准
本文采用召回率(recall,R)、平均精度(AP)、平均精

度均值(mAP)、以及检测速度作为检测的评价指标,mAP
越趋向于1,代表该模型越趋向最优模型。P-R曲线是以

精度P 为纵轴、召回率R 为横轴的二维曲线。其中,TP
表示标签为正,预测为正的样本数量;FP标识标签为负,
预测为正的样本数量;FN表示标签为正,预测为负的样本

数量。R 取值越大表示模型真实情况为正例中预测正例

的占比越大。
平均精度代表是PR曲线围成起来阴影部分的面积:
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AP =∫
1

0
P(R)dR (10)

精确度代表着是正样本并且分配正确的样本占所有

分类器认定是正样本的比例:

P =
TP

TP+FP
(11)

召回率代表着是正样本并且确实是正类的部分占所

有确实是正类的比例:

R =
TP

TP+FN
(12)

IOU是计算mAP的重要函数:

IOU =
A ∩B
A ∪B

(13)

式中:A 为预测的边框;B 为真实的边框。

3.4 消融实验 
本文为了验证融合的模块各自对于模型性能的影响,

以YOLOv5s模型为基准,在相同的配置条件下使用相同

数量的测试集,实验结果以 mAP@0.5来进行评价,消融

实验的对比如图9所示,可以看出,改进后的 YOLOv5s-
GCAE模型是最优的曲线。

消融实验结果如表2所示,√表示模型的混合改进,
原始YOLOv5s的精确率为91.3%。以此为基准,除了引

  

图9 消融实验 mAP曲线对比

入Ghost模块会略微降低精确度之外,其他模块都提升了

精度;通过Ghost模块逐层卷积之后,虽然在平均精度上

下降了0.4%,但是让参数量减少了8.35
 

MB,检测时间也

减少了1.4
 

ms;CA注意力机制的引入仅使得参数量增加

0.1
 

MB的同时精度提升了
 

0.8%;加入 ASFF参数量之

后,导致参数量增加,但精度提升了0.6%;优化损失函数

之后参数量不变,但精度提升了0.5%。综合来看本文将

4处改进措施融合的YOLOv5s-GCAE效果最优,使得模

型精度在提升2.1%的同时,保持良好的实时性。进一步

验证了改进方案的可行性。

表2 YOLOv5s消融实验对比

Ghost CA ASFF EIOU FLOPS 参数/MB mAP/% 时间/ms
16.0 13.7 91.3 6.6

√ 6.3 5.45 90.9 5.2
√ 16.0 13.8 92.1 7.5

√ 21.6 22.4 91.9 7.8
√ 16.0 13.7 91.8 6.6

√ √ √ 6.4 5.53 91.3 7.4
√ √ √ 11.9 14.0 91.6 7.9
√ √ √ √ 11.9 14.1 93.4 6.9

3.5 与其他算法对比

为了进一步衡量本文提出的算法在安全帽检测方向

中的性能。在训练中,将迭代轮数设置为200轮,将本文

提出 的 算 法 在 其 他 相 同 配 置 下,将 与 单 阶 段 网 络

YOLOv3、YOLOv3-tiny、YOLOv4、YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l、YOLOv7、SSD算法与Faster
 

R-CNN 网络一

起训练200轮进行比对。改进后的模型为黄色曲线,实验

对比如图10所示。
前50轮几种模型训练效果良好,均没有出现过拟合

和欠拟合的现象,改进之后的模型在平均精确率方面相较

于其他模型均有了显著的提升,由此验证了改进方法的可

行性。实验对比结果如表3所示。
图11所示为改进模型的混淆矩阵图,本文在数据集

中选取了部分测试图像,共200张,813个目标,经过测

试,各网络模型的漏检率、漏检数、误检率和误检数如表4

图10 与其他主流算法 mAP曲线对比

所示。
从表4可以看出,在参考相同样本的情况下,本文提

出的模型在漏检率和误检率均为最低,分别只有2.1%和

2.9%。
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表3 与主流算法性能对比的实验结果

检测模型 P/% R/% mAP/% 模型/MB FLOPS 时间/ms
YOLOv3 91.8 86.9 92.3 117 154.6 27.9

YOLOv3-tiny 87.1 76.3 83.8 16.6 12.9 5.7
YOLOv4s-mish 90.8 85.4 91.4 105 20.6 12.1
YOLOv5s 90.3 84.7 91.3 13.7 16.0 6.6
YOLOv5m 92.5 85.6 91.9 40.2 49.2 12.1
YOLOv5l 89.4 87.4 91.9 88.4 109.6 22.7

改进YOLOv5s 92.3 86.4 93.4 14.1 11.9 6.9
YOLOv7 90.8 85.0 90.6 71.3 106.5 22.9

Faster
 

R-CNN 90.5 86.5 90.5 316.6 91.0 61.8
SSD 89.8 87.0 90.0 188.2 129.8 23.7

图11 混淆矩阵图

表4 测试结果

模型 漏检率/% 漏检数 误检率/% 误检数

YOLOv3 9.7 78 10.2 83
YOLOv3tiny 12 90 14.6 118
YOLOv4-mish 6.5 52 7.4 60
YOLOv5s 3.2 83 5.5 44
YOLOv5m 3.7 30 4.6 37
YOLOv5l 2.8 22 5.9 47
YOLOv7 3.5 28 4.9 39

本文 2.1 17 2.9 23

3.6 检测结果对比

  为了进一步说明改进算法的检测性能,本文在测试集

上进行了目标检测实验。不同场景下的的检测效果对比

如图12所示,图12(a)是在对于远距离小目标人员检测;
图12(b)是对密集目标人员安全帽的检测;图12(c)是对

自然场景下存在背景干扰的人员安全帽检测;图12(d)是
对于弱光照下人员安全帽的检测;在前3种场景下,改进

后的模型检测性能都优于原模型,在弱光照检测下,可以

看出原模型存在漏检,而改进后的模型没有出现漏检,这
是因为原模型在特征提取的时候,安全帽存在部分信息丢

图12 模型改进前后检测结果对比

失,因此本文提出的算法在GhostConv卷积中嵌入CA注

意力机制,可以在一定程度上提高模型的特征表达能力,
增强对小目标的信息获取能力,同时引入ASFF网络以有

效融合多尺度特征,提高模型丰富的语义特征表示使网络

更好的适应复杂的电力施工现场;对比效果表明,本文提
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出的GCAE-YOLOv5s的检测效果优于原模型,达到了需

要的效果。

4 结 论

本 文 针 对 电 力 作 业 人 员 安 全 帽 检 测 任 务,对

YOLOv5s网络进行了的改进,主干网络首先用GhostNet
网络中的深度可分离卷积GhostConv,以此降低网络的计

算量和参数量;其次在特征提取阶段中嵌入CA注意力机

制,填补了引入轻量化网络时精度的缺失,增强模型的感

受野;再引入ASFF网络以有效融合多尺度特征,提高模

型丰富的语义特征表示使网络更好的适应复杂的电力施

工现场;最后引入损失函数EIOU,促使网络专注于高质

量的锚点以提升在复杂场景下安全帽检测精度。满足在

危险系数过高、安全隐患较多的电力施工现场下对安全帽

佩戴检测的需求,在推理时间略微上涨的情况下,达到了

比原模型精度提高2.1%的效果。目前本文在弱光照检

测下存在部分精度下降,后续会加强这方面的改进,将在

不降低模型精度的前提下尽可能的降低模型参数量,进一

步提升模型的检测性能。
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